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关于智能机器的制造方法，很早以来一 

直有两种不同的策略在互相竞争着。第一种 

是 以逻辑为基础的，认为只有符号运算才称 

得上是所谓 智能的本质。这种策略是在通常 

的串行计算机上实现的，在专家系统和计算 

机博奕等领域中取得了很大的成功 。但在处 

理和外部世界有较多联系的对象，诸如图像 

处理和声音、物体识别，以及常识推理等时， 

却显得能力不强，暴露出其局限性。 

第二种策略是试图模仿人脏的信息处理 

机制，通过把大量的结构非常简单的计算单 

元 (神经元)相互连接起来，构成人工神经 

网络，实现高度并行和分散的信息处理，用 

来进行物体和声音识别、联想存储和常识推 

理等。这种神经网络型计算机不需要编写程 

序，它可 以从示佣中进行学习，实现网络的 

自我组织。比起第一种策略来，这种策略在 
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过去一些年进展不大，成果也不怎么显著。 

究其原囡，主要有以下两点。一是过去的神 

经网络学习算法不够完善和强有力，信息表 

现的方式也不适当。二是在通常的串行机上 

模拟神经网络的效率 非 常 低 。然 而，随着 

VLsI和CAD技术的进步，神经网络 的 硬 件 

实现 已经变得较为容易了。特别是由于近几 

年提出了一些强有力的学习算法，使得一度 

沉寂的神经网络型计算机的研究又出现了一 

个新的高潮。人们期待这个一度 落 后 了 的 

“小兄弟 能够成长起来，和“老大”——串行 

数字机携手，在来来的智能机器中发挥更大 

的作用。 

本文在回顾以往的神经网络学习算法的 

基础上，介绍和分析最近几年新提出的两个 

主要学习算法——误差反向传播算法和B01_ 

tzmann Machine的学习算珐，展望它 们 的 
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一 些可能应用并提出一些需要进一步探讨的 

问题 。 
一

、 神经尉络的学习 

神经砸络的功能是由它的基本构成单元 (以下 

称为神经元或网络的节点)的输入输出特性以及神 

经元之阃连接的方式确定的。为了使圈络能够执行 

一 定的信息处理任务，我们必须规定圈络的形态和 

各种参数，即规定神经元的输入输出特性 (神经元 

的类型)、网络的连接方式、并设置各个神经元之 

间连接权的太小。 

确定神经元之间连接极大小的方法目前主要有 

两种。一科【是从所要解决的问题的定义中直接计算 

神经元之间的连接袄 例如，当我们用H。piie1d网 

络求解最优化同题时，可以令问题的评价函数和碾 

络的能量函数一致，然后可以直接计算出各个连接 

权的大小。 

男_一种情况是，事先我们无法知道各个连接权 

的适当值，或者人为地设置各个连接权太 繁 琐 的 

时候，必须使用。学习 的方法，或者称 为 网 络 的 

自组织 方法。所谓神经网络的学习，就是通过给 

网络各种训练范侧，把网络的实际响应和所希望的 

响应进行比较，然后根据偏差韵情况修改各个连接 

权，使网络不断朝着能正确动作的方向变化下去， 

直到能得到正确的输出为止 如何根据偏差来确定 

各个连接权的修正量，这就是神经网络学习算接所 

要解决的问题。由于学习算法虫专优劣直接影响到神 

经网络求解问题的能力，所 有关神经鼯络学习算 

法 研究一直受到人们的重视 每当新的强有力的 

学习鼻法出现后，神经网络的理论和应用研究就房 

前迈进了一大步 

二 Percept roni~ll最 乘的学习算法 

Perceptton型 网络是R08enblatt在 ]958年 

提出的一种模式识别机 。它由S、A、R三 

层神经元组成。同一层内的神经元之间没有 

相互连接，不同层间也没有反镄。有学习能 

力的只是中间的A层和最后的R层之间 的 连 

接权。从这个意义上说，Pereeptron实际上报 

当于一层有学习能力的神经网络(圈l《a))。 

最早鸵Pe~eepiron的神经元是 二 值的，输人 

输出特性是阈值型的(图1(b))。由于输出层 

的节点是互相独立的，所以只要考虑一个节 

点就可 以了。R层的第J个节点所接受的总输 
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Auxin输出O 分别 为： 

U -u一∑w of 

0 =，(U ) 

式中wt 是A 的第i个节点和R层的第j个节 

点间连接聍投。f是闭筐型函数 (图I(b))： 

I l 当 ≥0时 
，( )= 

0 当 <0时 

_蠹局墙A蠼式 

S层 A层 R层 

图1 Perceptr0n型网络及其输入输出特性 

当把Perceptron~ 网络用作模式分 类机 

对，在s层上给定某个输^模式(0，l的符号 

串)后，我们希望在R层上能够判定这 十模 

式所屉的类别 

这种网络的学习算法是 ，先用各种模 

式对网络进行训练，当发生错误时，根据偏 

差来修改A层和R层之间连接权的 大 小。这 

是一种有教师的误差校正型学习方法。 

设在t对刻的输八模式为x (x‘】I x 

⋯⋯，Xs )，R层的神经元j对于x。的 正确输 

出设为 ，把A层的神经 元i的 输 出 记 为 

0 f(s，t)，R屠神经元j的 实 际 输 出 记 为 

O (s，t)。那 么，连接权w ，可 以按以下的 

靠辨加 眦修正： 

W 。J( 一1)一Ⅳ (1)+ (Y。．一 

0 (g，t )．0 (‘，I) 

式中Y ，称为 教师信号，(Y -of(s，t)称 

为学习信号或误差信号。 

疆 对于上面的学习算珐，可以证明下面的 

{ 
f 

量 
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收敛定理成立【 】： 

定理1 当输八模式是践 雎id分 时，上 

述学习算法可以在有限次数旧收敛：这 所 

得到的各个连接权， 能到所有 的输 八模 式进 

行正确的分类。 

上述的网络只能解决线性 ‘分模式莳分 

类 题。对于线性不可分问题，我们希望连 

接权靛在误差 的摄小二 乘意义 卜-收敛 。印 网 

络的连接权能收敛到使下式l均误差E达 最 

小： 

lE= ∑(y； 一0 (s))。 

只要对上面简单Perceptron网络 稍加修 

改，把神经元由二值型改为连续取值，把输 

^输出特性由阶跃函数改为其它的 单词递增 

函数，使用下面的连接权调整公式 

W i (t+ 1)=Ⅳ fKt)+e(Y i-- 

0R, 等 ，z 
就能保证『耐络的连接权近似地收敛到使 E最 

小的值 式中d0 。／du 为神经元j的输出划 

输八的导数。￡为每步修正时构系 数。 

上述的学习算法实质上是连接权空间上 

的梯度下降法。当神经元的输八输出函数是 

单调时，定义在连接权空间上的误差曲面是 

椭园抛物面，其水平断面是椭园状，垂直断 

面是抛物线状，且最(极)小值只有一个。在 

这种情况下，梯度下降法是一种有效的方法。 

由于误差曲面的谷底一般较为平坦，可 以预 

想算法的收敛速度将会很慢。必须小心地选 

择e的大小以加快收敛速度并防止振动。 

应当指出，Percepts'on型两络的能 力 是 

有一定限度的。它们所能形成的判决区域只 

能由一个超平面~米规定 有不少的问题，无 

论怎 么调整连接的权，都不能实现输八和输 

出模式间正确的变换。例如，当我们试图用 

两个输八节点、一个输出节点的 网 络 来 作 

“异或 运算时，即当输^是(0，1)和(1，0) 

时输出 1， 当输八为 (1，1) I(0，0)时输 J1』 

0，这个网络无论怎样澍节连接收和 阈 值． 

都不能胜任这个问题。对于Pcrceptron的 能 

力和限度，Minsky和P暑pen在他们的书 中作 

过相当透彻明晾的分析【 。 

为了提 高神经网络的能力， 可以把几层 

网络级联趟来。关于多层网络的能力，可以 

证明有下面的完全性定理。 

定理2 假定中间层节点町以根据 需 要 

臼由设置，那么明三层的劂值型网络可以实 

现任 意的二值逻辑 函数 。 

定理3 假定中间层节点可以根据 需 要 

自由设置，那么用三层s状的输八输出 特 性 

的节点，可 以以任意精度近似任何连续函数 

_‘， 。 

把几屠涮络级联在一起时，中闯层的神 

经元由于不直接和输人输出1 点相连接，所 

以又叫作隐蔽节点。隐蔽节点可 以用来学习 

偷八模式各种有用的内部表示，大大提高了 

网络的功能。但是当人们试图把上面的误差 

校正型学习算法推广到多层网络上时，却遇 

到 了很大的困难。由于有大量的和输出并无 

直接联系的隐蔽节点存在 ，当输出有误差时， 

如何判断这究竟是哪个神经元的“过错”呢? 

我们该调整哪个连接权呢?由于 有 这 些 难 

点，不少的A甚至怀疑对于多层网络来说存 

不存在这样的学习算法。直到1986年 由Ru— 

me1hatt、Hinton和Williams提出了多屠网络 

的误差反向传播算法后(差不多同时Le Cun 

以及Parker也各 自拙立地提出 了 类 似 的 算 

法)，多层网络的学习才有了重大进展，并随 

之出现了～大批 引人注目的应用成果。下面 

一 节我们~ARumelhart等人的算法 为饲⋯， 

说明多屠网络的学 习算谗。 

三、 多层网络的误差反向传蔻算法 

这个算强的主要思路是，如果我们能求 

f 误差E对各个种经元输出的偏 导 数，那么 

就可以算1．15E对所有柏连接极的偏 导 数，因 

而可以利用梯度 r降法来修 改各个连接权。 

I果没有隐蔽节点，这狠容易作到。因为要 

砺搽的连接权都秆l输}“节点商接相连，E对 

各十输圳 fj端导敦 从E 定义中真接 引 
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算出来。当有隐蔽节点存在时，问题就斐得 

复杂了，但我们可 以利用阶层型网络的特点， 

设法从输出层开始，反方向地、一层一层地 

把E对 每个节 点输 出的偏导 数求出来， 从 而 

确定E对各个连接权的偏导数。下面我们 具 

体地分析一下网络的学习过程。 

假定有一个M层的阶层型网 络。把 第K 

屠的第i个节点 记 为 u 。u 的输 A 是i ， 

输出 是0 。 输 八 输 出 函 数 记 为f，0 一 

(i{)。从u 到u “的 连接 权为W；：{“。 

设0 为 ．的阈值。 的 大小也可 学 习。 

它的学习规则可以通过增设节点，转化为舅 

连接权同样的学习方式。 

对于输A模式P，如果输出层M的 革j个 

节点的实际输出为 ，正确的输出应 该 为 

YJ的话，那么误差E 以定义为t 

E = (Yj—o,D 

为了减小误差 ，根据 梯度 下 降 法， 

W 一}： 的修正量△w ；为t 

删  一 e 一 

式中e为修正系数。把上面的偏导数展 开， 

有 

bW v-： 鲁 一番 一di{ 一 
当k—m时，由E口的定义有 

嗓 ： ：一(Y 一OD 一 一 
(i ) 

当k≠m时，有 一 

O Ep ,~
．

O Ep
· ·器 

=  

。 

k

， 
) 

=，”ii,),~
J ．

aE p
·Ⅳ R 

，

, k

』 
i 

把上面各式加 以整 理，可 以 得 到 连 接 权 

W} ：j的修正量的公式为， 

厶w  -，．1 一 一 ￡d̂ J0 

·6七 · 

式中 ，=dE î 。当k=m时， 
d =(O 一yj)·， (i ) 

≠m时，d J一， ( )·∑W ： ·d“{ 
’ 

( —m一 1， ⋯ ， 2) 

上式中的d 可 看作是一般化 的 误 差 

信号。它的计算是从k：m开 始，到k一2递 

推地进 行 的。最 后一式 中 的 Ⅳ}：“}、 

d }，就好象把在输出层所产生的误差信号 

d ，从输出层开始， 以相反的方 向，加 权 求 

和后一层 层地 传向输八层 。这就是这种学 习 

算法之所 以叫作误差反向传播算法的由来。 

如果网络所有节点的输八输出函数都是 

对数型的话，即 

，(x)=1／(1+exp(一 +0)) 

由于， (x)=，( )(1一，( ))， 因此 

， (i{)=0{(1—0；) 

这是常常使用的一个公式。 

在实际使用前面的学习算法对，为了加 

快收敛的速度，减小振动，可 以采用如下的 

修正量公式 ： 

AW ：；(}+1)：--sd~O, + 

AW } (t) 

式中的n为一小的正数，t表示学习的次数。 

要注意的是， 当网络台有隐蔽节点时， 

其误差曲面的极小值可能不只一个。耜一般 

的梯度下降法一样，上述的学习算法也有可 

能收敛到某个极小值上。 

下面我们以一／卜能检 §模式对称性 的 网络 为 

例，说明如何利用上面的学习算法进行网络的自我 

组绍 这个例子非常有趣，网络的学习结果是我们 

事前所不曾料到的，侵细分析后又觉得网络学习的 
结果非常台理 

对于一个由。和1组成的摸式串，我们希望用一 

个两层网络来判别它是否是申心对称的a例如，对一 

个六位长的模式串．当输入模式为010010藏 i00001 

等中心对称模式时，网络的输出应为1。对0i0001、 

100100等非中心对称模式，网络的输出 应 为0 报 

明显，这是一个线性不可分问题。所使用的阿络如 

图0所示，由6个输人节点，两个隐蔽节点和一个输 

出节点组成。每个节 是连续取值的 输人输出特 

性是对数型 。通过学习，我们希望扯到 一 组 适 

陈 
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当扮权釉管点l蚓值米解决这个1口u翘 

把输 八模式加在输 入节点上后，使网络动作起 

来，计算妄葡输出和正确解之阃的误差，然 后刺甩 

上面的学习算法进行连接权的修正。连接权的初始 

值可 随机设置在一O．3到O．3不问。经过一千次左 

右的学习后，所得至4的连接权和节点阈值如 图2所 

示 。 

从图中的结果可 以看出，所得到的连接权 ；常 

有趣。它们是左右镜象对称和上下镜象对秘：的，大 

小相等，符号相反。另外，连接权的大小之间有一 

个近似的I：2：4的关系。这使得输八节点的左3个或 

右3个节点的8种输人模式都以不同的值输人给隐蔽 

节点 当对称模式输人时，两个隐蔽节点的输出为 

0，输出节点的输出是I。当输入模式的中心对称性 

一 旦破坏时，两个隐蔽节点之中至少有一个输出为 

1，因而网络的输出是0。上面的结果说明，通过学 

习．两络自身彤成了一个非常有效的内部结构。这 

个内部结构的巧妙，甚至是我们事先所 不 曾料 到 

的 。 

误差反向传播算法提出来以后，在模式识别、 

圈像处理、致据压缩和人工智能等方面都取得了一 

批很有意义的研究成果。如 sejao~sk i和Rosenb- 

egg提出的把英文单词变换为发音记号 的NET talk 

两络∽，sej舶W苫ti等人的识别海底 岩石和潜水艇 

的声纳反射音的网路系统等，都取得了相当引人注 

图2 求解中心对称的网络 

目的成果。限于篇幅，这里就不准备介绍 这 个 算 

的一些实际应用了。 

目前，误差反向传播算法的理论 应用还有孑= 

少的问题值得进一步研究 从收敛性上看，只要每 

步的修正量十分小的话，虽然可 以收敛到误差平方 

和意义上的极小值点，但不能保证一定 得 掰最 小 

桦 虽然在实践中有一些避开榭小解的方法，但歇 

乏理论上的定量分析。 收敛速度上看，对小姐挺 

的问题还可以，列大规模的问题则稆当慢。已经有 

人提出了一些加快收敛的方法 。另外，肌少量 

的样本中学习的结果是否具有一般性等问题，也是 

传统模式识别理论中的一个难题。还有，从实际应 

用上看，中同层的隐蔽节点设置多少合适，如何设 

置等问题，电是值得研究的课题。目前是凭直感来 

进行的。有些实验说明，过多的审问层节点反而招 

黟瓯络性能下降。所有以上这些问题，者B有待于进 

一 步的研究和实践。 
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